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摘　要　近年来基于视频的人脸识别已成为人脸识别领域最为活跃的研究方向之一．如何充分利用视频中人脸的

时间和空间信息克服视频中人脸分辨率低，尺度变化范围大，光照、姿态变化比较剧烈以及时常发生遮挡等困难是

研究的重点．文中对近期（主要近５年）基于视频的人脸识别研究进行了详细的介绍和讨论，在对相关方法分类的

基础上，分析了各类方法中典型技术的优缺点，并概况介绍了常用的视频人脸数据库和实验结果，最后展望了基于

视频人脸识别未来的发展方向和趋势．
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１　引　言

人脸识别具有非常重大的理论意义和应用价

值．人脸识别的研究对于图像处理、模式识别、计算

机视觉、计算机图形学等领域的发展具有重大的推

动作用，同时在生物特征认证、视频监控、安全等各

个领域也有着广泛的应用．

经过多年研究，人脸识别技术已取得了长足的进

步和发展．随着视频监控、信息安全、访问控制等应用

领域的发展需求，基于视频的人脸识别已成为人脸识

别领域最为活跃的研究方向之一［１４］．如何充分利用

视频中人脸的时间和空间信息克服视频中人脸分辨

率低，尺度变化范围大，光照、姿态变化剧烈以及时常



发生遮挡等困难是研究的重点．国内外众多的大学和

研究机构，如美国的 ＭＩＴ
［５］、ＣＭＵ

［６７］、ＵＩＵＣ
［８９］、

Ｍａｒｙｌａｎｄ大学
［１０１２］、英国的剑桥大学［１３１５］、日本的

Ｔｏｓｈｉｂａ公司
［１６１８］和国内的中国科学院自动化

所［１９２１］都对基于视频的人脸识别进行了广泛而深入

的研究．鉴于目前现有的人脸识别国内外综述文献

主要针对基于静止图像的人脸识别研究［１３］，因此有

必要对现阶段基于视频的人脸识别研究情况进行分

析和总结，期望能够更好地指导未来的研究工作．

２　人脸识别概述

一个自动的基于视频的人脸识别系统包括了人

脸检测模块、人脸跟踪模块、人脸特征提取模块和人

脸识别模块［２２］．关于人脸检测、人脸跟踪和人脸特

征提取的研究进展可以参考综述文献［１３］．本文重

点介绍基于视频的人脸识别研究进展．

人脸识别问题可以定义成：输入（查询）场景中

的静止图像或者视频，使用人脸数据库识别或验证

场景中的一个人或者多个人［１２］．基于静止图像的人

脸识别通常是指输入（查询）一幅静止的图像，使用

人脸数据库进行识别或验证图像中的人脸．而基于

视频的人脸识别是指输入（查询）一段视频，使用人

脸数据库进行识别或验证视频中的人脸．如不考虑

视频的时间连续信息，问题也可以变成采用多幅图

像（时间上不一定连续）作为输入（查询）进行识别或

验证．因此按照上面的分析，根据输入（查询）和人脸

数据库的不同，人脸识别可以分成如表１所示的

４种情况．

表１　输入（查询）和数据库不同情况下的人脸识别

识别方式

数据库中图像（多幅图像） 数据库中视频

输入（查询）图像 图像图像（多幅图像） 图像视频

输入（查询）视频 视频图像（多幅图像） 视频视频

表中“图像图像（多幅图像）”人脸识别就是传

统的基于静止图像的人脸识别［１３］．而“图像视频”

人脸识别是指利用人脸图像作为输入采用视频人脸

数据库进行识别或验证．通常的应用领域是基于人

脸的视频信息检索．本文重点介绍的基于视频的人

脸识别主要是指后面两种情况，即“视频图像（多幅

图像）”人脸识别和“视频视频”人脸识别．“视频图

像（多幅图像）”人脸识别是指输入（查询）一段人脸

视频，利用静止图像人脸数据库进行识别或验证．

“视频视频”人脸识别是指输入和数据库都利用视

频进行人脸识别或验证．相对于前面３种情况，

“视频视频”人脸识别可以利用的信息最多．视频中

可以利用的信息包括［４］：多幅同一个人的人脸图

像，视频中人脸在时间和空间上的连续性，利用视频

生成的三维（３Ｄ）人脸模型等．需要强调的是本文这

样分类的目的是为了能够对整个人脸识别领域的研

究现状有一个宏观上的认识，并区分不同情况下的

人脸识别．事实上不同情况下人脸识别采用的技术

可以是相同的，例如对所有人脸视频序列的处理是

按照某种规则（如大小、姿态、清晰度等）提取一张人

脸图像，则上面的情况都可以采用基于静止图像的

人脸识别技术．

本文首先对现阶段基于视频的人脸识别研究现

状进行了详细的分析和讨论，接着介绍了常用的视

频人脸数据库和实验结果，最后展望了未来的发展方

向．本文假设已经得到图像或者视频中需识别人脸的

位置．对静止图像中人脸的定位可参见文献［２３２４］，

对视频中人脸的定位和分割可参见文献［２５］．

３　基于视频的人脸识别

根据上一节的讨论，下面把基于视频的人脸识

别分成“视频图像（多幅图像）”人脸识别和“视频

视频”人脸识别两种情况分别给予综述．

３．１　“视频图像（多幅图像）”人脸识别

“视频图像（多幅图像）”人脸识别是指采用人

脸视频作为输入（查询）利用静止图像人脸数据库进

行识别或验证．由于现有的大部分人脸数据库都是

静止图像人脸数据库，如何充分利用视频中的人脸

信息更好地进行人脸识别是现阶段迫切需要解决的

问题．

解决这类问题的传统做法［２６２８］可以分成两大

类：一类方法对输入视频中的人脸进行跟踪，寻找满

足一定规则（如大小、姿态、清晰度等）的人脸图像，然

后利用基于静止图像的人脸识别方法．这类方法的

缺点是规则很难定义，并且没有最大限度地利用人

脸视频中的时间和空间连续信息．另一类方法利用

视频中的空间信息进行人脸识别．通过对输入视频

中每一幅人脸或者若干幅人脸采用基于静止图像的

人脸识别方法［１３］，利用各种联合规则［２９］（如多数投

票或者概率／距离累加等方法）再进行最终的识别．

这类方法的缺点是联合规则常有相当的随机性［４］．

近年来，一些研究者开始利用视频中人脸的时

间和空间连续信息进行识别．文献［１０］讨论了在贝

叶斯理论的框架下统一解决人脸识别和跟踪问题，

采用时间序列模型刻画人脸的动态变化，把身份变

９７８５期 严　严等：基于视频的人脸识别研究进展



量和运动矢量作为状态变量从而引进时间和空间的

信息；利用序贯重要度采样（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＩｍｐｏｒｔａｎｃｅ

Ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＳＩＳ）的方法有效估计出身份变量和运动

矢量的联合后验概率分布，通过边缘化提取出身份

变量的概率分布．实验结果表明了该算法的有效性．

不过当姿态变化时识别率只有５７％．之所以出现姿

态变化时识别率低的原因是对时间连续性的利用体

现在人脸外观一致上，而随着光照或姿态的变化会

导致外观的明显不同．因此文献［１１］进一步提出了

自适应外观变化模型并且采用自适应运动模型更准

确地处理姿态的变化，对运动模型中噪声的方差和

采样算法中的粒子数根据计算得到外观模型的误差

进行更新，采用鲁棒统计学（ｒｏｂｕｓｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）处理

脸部遮挡问题．利用基于贝叶斯人脸识别
［３０］方法的

似然函数进行权重更新使得整个算法更加有效．

文献［３１３２］通过对输入视频中人脸的脸部特

征或外观的跟踪进行人脸验证．基本思想是，如果是

正确的输入（对应数据库中要验证的人脸），则跟踪

的轨迹基本一致；而如果是不正确的输入，则跟踪

轨迹没有规律性．相应的数学模型就是考虑所得到

的运动矢量分布，如果呈现尖峰（一致的运动参数）

则认为是正确的人脸．如果没有呈现尖峰，而是类似

均匀分布，则认为是错误的人脸．

上述方法中都采用贝叶斯理论引进了时间信

息，极大地提高了识别率．并且采用序贯重要度采样

克服非高斯分布和非线性系统带来的难以估计概率

密度的问题．但是估计概率密度需要大量的粒子，导

致其计算量比较大．

３．２　“视频视频”人脸识别

“视频视频”人脸识别是指输入和数据库中的

人脸均是以视频的形式存在．大量的文献对如何同

时利用输入和数据库中的人脸视频进行了深入的研

究．现有文献中对视频中人脸信息的描述方式总结

起来有下面几种：

（１）利用一幅代表性的图像得到的特征（矢量

表示），如主成分分析（ＰＣＡ）降维后的矢量等；

（２）利用所有图像得到的特征（矩阵表示），如

特征空间、示例（ｅｘｅｍｐｌａｒ）等；

（３）利用概率密度函数刻画视频中的人脸分

布，如高斯模型等；

（４）利用动态模型刻画视频中人脸随时间的动

态变化，如隐马尔可夫模型等；

（５）利用流形（ｍａｎｉｆｏｌｄ）刻画视频中的人脸分

布，如分段线性ＰＣＡ子空间等．

上述各种描述方式（矢量、矩阵、概率密度、动态

模型、流形）之间可能的度量如表２所示．

表２　描述方式之间的度量

输入
度量函数

矢量（狓）（数据库） 矩阵（犡）（数据库） 概率密度（犳）（数据库） 动态模型（犇）（数据库） 流形（犕）（数据库）

矢量（狓） 犱（狓，狓） 犱（狓，犡） 犳（狓） 犇（狓） 犕（狓）

矩阵（犡） 犱（犡，狓） 犱（犡，犡） 犳（犡） 犇（犡） 犕（犡）

概率密度（犳） 犳（狓） 犳（犡） 犱（犳，犳） ＼ ＼

动态模型（犇） 犇（狓） 犇（犡） ＼ 犱（犇，犇） 犱（犇，犕）

流形（犕） 犕（狓） 犕（犡） ＼ 犱（犕，犇） 犱（犕，犕）

表２中犱代表两个模型之间的距离或相似度，

犳（犡），犕（犡）代表概率／距离累加或多数投票，犇（犡）

代表各帧后验概率．

下面按照对输入描述方式的不同，分成矢量、矩

阵、概率、动态模型、流形５个小节分别给予介绍．

３．２．１　矢　量

利用矢量作为输入描述方式的基本思想是利用

视频得到一个反映输入人脸视频特性（如均值人脸

图像、最好的正面图像等）的特征（矢量表示），和数

据库中的人脸视频描述方式进行匹配．数据库中人

脸视频的描述方式可以是矢量、矩阵、概率、动态模

型、流形等．

文献［３３］对数据库中的每类人脸建立一个

ＰＣＡ子空间，利用与各个人脸子空间的距离对输入

视频中的所有人脸进行标注．文献［３４］介绍了一种

基于视频的人脸验证方法，采用形状和归一化纹理

的联合外观模型（ＡｃｔｉｖｅＡｐｐｅａｒａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＡＡＭ）

来表示人脸，通过加入类别信息的改进线性鉴别分

析（ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）分离出身

份变量（ｉｄｅｎｔｉｔｙ）和其他变化因素（姿态、光照和表

情）．采用卡尔曼滤波器（Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ）对身份变量

进行跟踪得到的稳定值就是身份稳定估计量．人脸

验证就可以通过对输入人脸视频进行跟踪得到的估

计量和数据库得到的身份估计量进行比较看是否大

于某个阈值来实现．与基于静止图像的人脸验证方

法相比，采用基于视频的人脸验证能利用更多的信

息，效果更好．算法采用ＡＳＭ（ＡｃｔｉｖｅＳｈａｐｅＭｏｄｅｌ）

进行人脸定位可以避免误配准带来的影响．但是一

旦定位不准，则对后继的参数跟踪会产生很大的误

差，导致识别率下降．并且对于达到稳定估计值需要
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的视频长度无法计算和估计．另一个借助视觉约束

的人脸跟踪和识别方法可见文献［３５］．

３．２．２　矩　阵

采用矩阵作为输入描述方式进行人脸识别的算

法可以分成两类，一类是利用得到的特征（矩阵表

示）逐个与数据库中的人脸描述方式进行比较（相当

于每次取出矩阵的一行或者一列），然后利用多数投

票或者概率（距离）累加最大的方法进行识别．另一

类是把得到的特征（矩阵表示）看成一个整体和数据

库中的人脸描述方式进行比较．相对于前面一种方

法，后者采用矩阵作为整体更能利用视频的空间连

续信息．数据库中人脸视频的描述方式可以是矢量、

矩阵、概率、动态模型、流形等．

文献［３６］采用总体ＰＣＡ方法进行降维，在低维

空间中采用混合高斯模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，

ＧＭＭ）来表示数据库中每个人脸．通过计算输入视

频中每一帧人脸的后验概率，采用多数投票和概率

累加最大的方法得到最终结果．文献［３７］对数据库

的每类人脸建立多个匹配模板，并根据视频中的动

态的信息（如人脸姿态、运动模糊等）对多个模板进

行自适应的融合．文献［１６］对输入的人脸序列和数

据库中的人脸序列分别建立一个ＰＣＡ特征子空间，

两个特征子空间之间的距离由它们之间的夹角确

定．为了进一步去除光照、姿态、表情等的影响，把子

空间重新投影到限制子空间（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｕｂｓｐａｃｅ）

中，限制子空间只包含对识别有用的成分 （身

份）［１７］．为了解决限制子空间中需要大量样本的问

题，进一步利用整体学习（ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ）的方

法训练出犕 个限制子空间，通过投影到这犕 个限

制子空间的距离加权和作为人脸之间距离的度

量［１８］．该类算法的主要缺点在于没有考虑每一类人

脸的整体概率分布，没有利用每一类的均值和特征

值，在投影到限制子空间时可能会产生一定的问题，

并且参数的设定和空间维数都需要通过经验给出．

由于人脸在姿态、光照、表情变化时呈现非线性

分布，文献［３８］在线性空间中通过核的方法映射到

高维的非线性空间（核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间），在高维空间

中的夹角（核主成分夹角）作为矩阵的相似性度量，

并且利用正定的核函数就可以和ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）结合起来提高分类的性能．文献

［１９２０］首先通过ＬＤＡ进行线性降维，然后对每个

人的人脸视频通过矢量量化技术或者犓 均值聚类

形成犓 个类别，每个类别用聚类中心和聚类的权重

来表示．最后采用ＥＭＤ（ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ’ｓＤｉｓｔａｎｃｅ）

距离作为相似性度量进行人脸识别．

文献［３９］利用聚类的方法建立局部参数模型，

对数据库中的每个人脸建立多个局部流形．首先对

数据库中的每段人脸视频经过 ＬＤＡ 进行线性降

维，通过采取 ＩＳＯＭＡＰ（Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ

ｐｉｎｇ）
［４０］提取各点的测地距离（ｇｅｏｄｅｓｉｃｄｉｓｔａｎｃｅ）作

为人脸之间的距离，从而可以更准确地刻画各点在

流形空间中的位置关系，然后采用 ＨＡＣ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉ

ｃａｌＡｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）聚类方法得到犓 个

示例，对每一示例采用类似文献［４１］的方法对每个

局部模型建立双子空间（ｄｕａｌｓｕｂｓｐａｃｅ）概率模型，

使用概率测度作为相似性度量，采用多数投票进行

识别．文献［６］对每段人脸视频建立一个特征空间并

把视频中人脸的变化看成一个非平稳的随机过程

（ＡＲ模型），采用逐步更新特征空间的方法并且引

进了权重的概念，对新的样本权重大，对以前的样本

权重小．该文中针对每个人脸建立两个特征空间，包

括训练集中的特征空间和识别后不断更新建立的新

的特征空间来解决过慢学习的问题．文献［４２４３］利

用数据库中的人脸视频得到三维模型生成查询人脸

视频条件下的光照和姿态变化，然后逐一进行比对，

采用距离累计最大的方法得到识别结果．

３．２．３　概　率

采用概率作为输入描述形式的基本思想是把视

频中人脸的动态变化看成是满足一定的概率分布的

高维随机变量．一般对数据库中视频的描述方式也

是概率方式，通过比较概率密度函数的相似性来度

量人脸之间相似性．

文献［１３］采用 ＧＭＭ 模型学习不同姿态和光

照条件下的人脸分布，对输入人脸视频和数据库中

的人脸视频都利用ＧＭＭ 模型进行建模，采用ＫＬ

散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）作为人脸之间相

似性度量．文献［５］把人脸识别问题看成是一个假设

检验问题，证明了如果人脸视频中每一帧之间是相

互独立的，则得到的最优准则是 ＫＬ散度．假设每

个人脸服从高斯分布，采用 ＫＬ散度作为相似性度

量．但是由于假设是单高斯分布，因此无法刻画由于

光照或者是姿态变化导致人脸呈现流形的情况，并且

ＫＬ散度本身是一种非对称的度量方式．文献［１４］采

用基于核函数方法把低维空间映射到高维空间，这

样就可以在高维空间中利用低维空间中的线性方法

（如ＰＣＡ）来解决一般的复杂的非线性问题，采用

ＲＡＤ（ＲｅｓｉｓｔｏｒＡｖｅｒａｇｅＤｉｓｔａｎｃｅ）作为人脸相似性

度量．为了解决配准误差所带来的识别率下降的问

题，利用了多幅图像和 ＲＡＮＳＡＣ（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅ

Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法来解决．另外文献［４４］利用了核的
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方法，把原来的矢量空间映射到高维非线性空间

ＲＫＨＳ（ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔＳｐａｃｅ）中计算

概率分布之间的距离．

３．２．４　动态模型

无论是矢量、矩阵和概率都没有利用时间连续

的信息，所以可以自然地推广到多幅人脸图像（时间

上不必连续）作为输入时的人脸识别问题．而动态模

型则利用了人脸的时间和空间连续变化的信息，能

够更好地刻画人脸的动态变化特性．数据库通常的

描述方式可以是矩阵、动态模型、流形．

文献［１０］中采用３．１节中介绍的概率模型，通

过自动选择人脸视频中的示例（在线犓 均值聚类），

把人脸示例的索引也作为状态变量，采用ＳＩＳ的方

法估计出联合概率密度分布，最后通过边缘化求出

身份变量的分布进行人脸识别．文献［７］中对数据库

中的每段人脸视频采用ＰＣＡ变换建立了特征子空

间，在特征子空间中建立一个自适应隐马尔可夫模型

（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ），识别阶段就可以计

算每个识别序列的后验概率作为相似性度量，并且当

满足一定条件时对ＨＭＭ模型进行更新．文献［１２］把

运动人脸建模成一个ＡＲＭＡ（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄ

ＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ）模型（用姿态作为状态量，采用外

观作为观测量），采用ＡＲＭＡ子空间之间的夹角作

为相似性度量．

文献［８９］和文献［１０］的想法类似，认为应该把

跟踪和识别结合起来，减少跟踪的误配准对识别的

影响．对不同姿态下的人脸构造一个低维分段线性

流形．为了引进时间信息，采用贝叶斯推理的方法，

建立了不同姿态之间的转移矩阵，该文的算法能够

很好地处理人脸的大规模旋转时的识别和跟踪问

题．文献［２１］首先对所有的人脸利用ＬＬＥ（Ｌｏｃａｌｌｙ

ＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）降维后建立整体分段线性模型，

根据到各个分段子流形的距离采用贝叶斯推理的方

法计算最大后验概率．在文献［４５］中作者通过实验

结果指出，利用时空结构的 ＨＭＭ
［７］大于一定长度

时要优于基于静止图像的多数投票方法，但是当视

频的长度过短时则不一定．这说明时间长短对动态

模型的识别率会有一定影响．

３．２．５　流　形

人脸在不同的光照、姿态变化下会构成一个的

低维空间的流形［３９，４６］．所以利用流形作为输入描述

可以更好地描述人脸的分布．一般对数据库中的人

脸采用同样的描述方法．比较输入和数据库中流形

的相似性作为度量．

文献［４７４９］使用流形来解决基于视频的人脸

识别问题，首先建立了一个多视角动态人脸模型，包

含了一个３Ｄ模型，一个和形状姿态无关的纹理模

型，一个仿射变化模型．其基本思想是基于分析的合

成，通过最小化损失函数，求解出模型的参数．在视

频序列中该问题可以进一步简化，利用 Ｋａｌｍａｎ滤

波求解出形状和纹理．人脸纹理通过 ＫＤＡ（Ｋｅｒｎｅｌ

ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）降维后对单个人脸序列建立

一个分段的线性流形（特征矢量随着姿态的变化）．

接着就可以通过比较轨迹的匹配程度进行人脸识

别．但是要进行３Ｄ模型的估计需要大量的多视角

图像，计算复杂度较大．

现有文献中的典型算法总结如表３所示．

表３　典型的“视频视频”人脸识别的方法

输入描述 数据库中人脸的描述 度量方法 典型文献

矢量 ＰＣＡ特征子空间 重构误差犱（狓，犡） 文献［３３］

矢量 ＬＤＡ降维后跟踪得到身份稳定估计量 欧式距离犱（狓，狓） 文献［３４］

矩阵 混合高斯模型 多数投票／概率累加犳（犡） 文献［３５］

矩阵 ＰＣＡ特征子空间 子空间夹角犱（犡，犡） 文献［１６１８］

矩阵 核 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间 核主成分角犱（犡，犡） 文献［３７］

矩阵 矢量量化／犓均值聚类得到示例 ＥＭＤ犱（犡，犡） 文献［１９２０］

矩阵
每个人脸由多个局部模型组成

每个局部模型建立双子空间概率模型
多数投票犳（犡） 文献［３８］

矩阵 两个ＰＣＡ特征子空间 多数投票犱（犡，犡） 文献［６］

矩阵 ３Ｄ模型得到的合成人脸图像 距离累加犱（犡，犡） 文献［４２］

概率 混合高斯模型 犓犔 测度犱（犳，犳） 文献［１３］

概率 单高斯模型 犓犔 测度犱（犳，犳） 文献［５］

概率 核ＰＣＡ建立的单高斯模型 ＲＡＤ测度犱（犳，犳） 文献［１４］

动态模型 在线犓均值聚类得到示例 最大后验概率犇（犡） 文献［１０］

动态模型 隐马尔可夫（ＨＭＭ）模型 最大后验概率犱（犇，犇） 文献［７］

动态模型 自回归滑动平均（ＡＲＭＡ）模型 ＡＲＭＡ子空间夹角犱（犇，犇） 文献［１２］

动态模型 ＰＣＡ子空间内分段线性流形 最大后验概率犱（犇，犕） 文献［８９］

动态模型 ＬＬＥ降维后分段线性流形 最大后验概率犱（犇，犕） 文献［２１］

流形 ＫＤＡ降维后分段线性流形 轨迹匹配犱（犕，犕） 文献［４７４９］
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３．３　小　结

综上可以看出“视频图像（多幅图像）”人脸识

别和“视频视频”人脸识别研究的主要问题包括：

（１）如何对高维的人脸图像降维；

（２）如何对降维后的人脸序列进行描述；

（３）如何刻画描述方式之间的度量；

人脸数据降维的目的是得到表达性特征（如主

成分分析等）或鉴别性特征（如线性鉴别分析等）以

降低高维人脸数据的计算复杂度和减弱噪声、表情、

光照等因素的影响［５０］．对各种常见线性和非线性的

降维方法研究的介绍可参考文献［５１］．

现阶段对降维后的人脸序列描述方式包括矢

量、矩阵、概率、动态模型、流形等．其中采用概率和

流形的方法需要大量反映人脸分布的样本才能更准

确地刻画人脸的分布，达到较好的性能．利用动态模

型能够很好地利用时间和空间的信息，但是方法相

对比较复杂，计算量一般都比较大．而利用矢量作为

输入描述方式的主要缺点是样本选取的随机性．矩

阵方式最为简单，并且可以应用到时间上不连续的

多幅图像情况，但如何更好地刻画矩阵之间的度量

是一个值得研究的内容．

４　常用的视频人脸数据库及

一些实验结果

目前基于视频的人脸识别常用的视频人脸数据

库包括 Ｍｏｂｏ（Ｍｏｔｉｏｎｏｆｂｏｄｙ）数据库
［５２］和 Ｈｏｎｄａ／

ＵＣＳＤ数据库
［８９］．Ｍｏｂｏ数据库最初是ＣＭＵ为了

ＨｕｍａｎＩＤ计划进行步态识别而采集的数据库．整

个数据库包含２５个人在跑步机上以四种不同的方

式行走的视频序列．行走的方式包括慢速行走、快速

行走、斜面行走和拿球行走．正面角度拍摄的视频序

列共９９段（一段丢失）．ＵＣＳＤ／Ｈｏｎｄａ数据库包含

２０个人的共５２段视频．数据库中的人脸视频包含

了大规模的２Ｄ（平面内）和３Ｄ（平面外）的头部旋

转．另外还有ＤＸＭ２ＶＴＳ数据库
［５３］．

这些视频人脸数据库普遍的缺点是没有考虑到

各种条件的变化．大部分都是姿态的变化，其他的如

光照、表情的变化等考虑较少，并且数据库的人偏少

（＜５０个人），无法进行大规模有效的实验来评价各

种算法的优劣．

目前大部分的文献中采用的数据库以及训练，

测试方法都不尽相同．但为了对目前典型方法的实

验结果有一个直观的认识，表４汇集了在视频人脸

数据库上一些典型方法的实验结果．

表４　视频人脸数据库上典型方法的实验结果

方法名称 识别率 典型文献

ＰＣＡ（多数投票）
８７．１％（ＭｏＢｏ）

８９．６％（Ｈｏｎｄａ／ＵＣＳＤ）
文献［４４］

ＬＤＡ（多数投票）
９０．８％（ＭｏＢｏ）

８６．５％（Ｈｏｎｄａ／ＵＣＳＤ）
文献［４４］

隐马尔可夫模型
９２．３％（ＭｏＢｏ）

９１．２％（Ｈｏｎｄａ／ＵＣＳＤ）
文献［４４］

基于贝叶斯框架的

ＳＩＳ方法
９２％以上（ＭｏＢｏ） 文献［１０］

概率外观流形法
９８．８％（无遮挡）（Ｈｏｎｄａ／ＵＣＳＤ）

９７．８％（有遮挡）（Ｈｏｎｄａ／ＵＣＳＤ）
文献［９］

ＡＲＭＡ模型 ９０％左右（Ｈｏｎｄａ／ＵＣＳＤ） 文献［１２］

混合高斯模型 ９４％ 文献［１３］

局部线性模型 ９５．６２％ 文献［２１］

５　总结和展望

本文介绍了现阶段基于视频的人脸识别研究进

展．在对人脸识别不同情况分类的基础上，重点介绍

了现阶段基于视频的人脸识别的主要方法，分析和

讨论了各种方法的优缺点，还介绍了常用的视频人

脸数据库及一些典型方法的实验结果．

现阶段基于视频的人脸识别一般都是把人脸视

频看成一个整体来克服分辨率低的问题［３５］．对于光

照或者姿态的单独变化可以通过矩阵、概率或者流

形的方式部分解决［９，１８］，但是需要不同条件下的大

量的训练样本．对于遮挡问题可以采用鲁棒统计

学［１１］或者对脸部的分块处理［５４］来解决．

随着研究的深入，基于视频的人脸识别需要进

一步研究的工作包括：

（１）人脸特征的准确定位

本文假设已经得到了图像或者视频中人脸的位

置，并且人脸的特征已经准确定位．但是在实际应用

中，人脸视频的分辨率过低常会使得人脸的检测和

准确的特征定位存在一定的困难．人脸的误配准也

会严重影响人脸识别的结果．作为人脸识别的基础，

准确和快速的人脸检测和特征定位方法是必不可

少的．

（２）人脸的超分辨率重建和模糊复原

视频序列中的人脸由于采集条件和运动的影

响，人脸图像分辨率低且人脸模糊．需要研究人脸图

像超分辨率技术［５５］和图像复原技术［５６］以得到清晰

的人脸图像也是未来需要重点解决的问题．

（３）人脸的３Ｄ建模

现阶段基于二维的人脸识别方法可以在一定程
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度上解决姿态或光照的变化问题．但是人脸是一个

三维的物体，利用人脸的三维信息是解决姿态，光照

变化问题的最本质方法．现阶段利用视频数据生成

３Ｄ模型的计算复杂度很大
［４２，５７５９］，无法达到使用要

求．更好地降低三维人脸建模的复杂度和提高建模

的精度是未来发展的一个重要方向．

（４）视频人脸数据库和测试方法的标准化

与基于静止图像的人脸识别相比，基于视频的

人脸识别的最大问题是还没有一个包含各种条件变

化的、统一的、大规模的视频人脸数据库和测试标

准．许多文章采用的视频人脸数据库和测试方法都

不尽相同，无法进行算法之间的比较．建立一个公共

的、大规模的视频人脸数据库和标准的测试方法是

该领域的一个首要任务．

（５）多模生物特征认证

现阶段基于视频的人脸识别算法主要是基于室

内的环境条件．室外条件下的人脸图像光照、姿态等

的剧烈变化使人脸识别仍然面临着许多困难，融合

多种生物特征提高识别的性能也将是未来研究的一

个重点［６０６２］．
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